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基于双注意力机制优化CNN架构的

GIS局部放电模式识别
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摘　要:GIS局部放电模式识别是其绝缘状态评估的重要部分,为对 GIS局部放电信号进行准确、高效识别,提出一

种基于双注意力机制优化CNN的 GIS局部放电信号模式识别方法。首先,搭建 GIS局部放电测试平台,并在 GIS
气室内人为设置4种典型缺陷,分别通过超高频和超声波检测法对不同缺陷局部放电信号进行采集;然后,基于二

者数据特点分别进行数据预处理,并构建由超高频局部放电谱图图像特征和超声信号格拉米角场密度分布组成的

特征空间;最后,通过双注意力机制优化的卷积神经网络对输入图像进行深层特征提取,由网络尾端的Softmax分类器

进行结果预测。结果表明:融合多特征参数算法能够达到97.57%左右的识别准确率,高于单一特征识别率;同时在同

一网络输入时,双注意力机制优化的卷积神经网络在算法识别率、训练速度和鲁棒性等方面均优于常见网络算法。
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PDpatternrecognitionforGISbasedonCNNarchitectureoptimized
bythedoubleattentionmechanism
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Abstract:ThePDpatternrecognitionisanimportantpartoftheinsulationstateevaluationofGIS.Forthepurposeof

theaccurateandefficientidentificationofPDsignals,anewmethodofPDsignalpatternrecognitionisproposedbased

onCNNoptimizedbythedualattentionmechanisminthispaper.Firstly,theGISPDtestplatformisbuilt,andfour

typicaldefectsaresetupinGISchamber.ThePDsignalsofdifferentdefectsarecollectedbytheUHFandultrasonic

detectionrespectively.Then,thedatapreprocessingiscarriedoutbasedonthecharacteristicsofthedataobtainedby
methodsmentionedaboverespectively.ThefeaturespacecomposedbytheimagefeaturesofUHFPDspectrumand

thegramanglefielddensitydistributionofultrasonicsignalareconstructed.Finally,theinputimageisextracted

throughthemethodofconvolutionalneuralnetworkoptimizedbydoubleattentionmechanism,andtheresultsare

predictedbyasoftmaxclassifierattheendofthenetwork.Itisshownthat97.57%recognitionaccuracycanbea-

chievedbythefusionalgorithm,whichishigherthantherecognitionrateconsideringthesinglefeature.Theconvolu-

tionalneuralnetworkoptimizedbythedoubleattentionmechanismissuperiortothecommonalgorithmintheaspects
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oftherecognitionrate,trainingspeedandrobustness.

Keywords:partialdischarge;gasinsulatedswitchgear;convolutionneuralnetwork;patternrecognition

　　局部放电(partialdischarge,PD)是反映气体绝

缘开关设备(gasinsulatedswitchgear,GIS)内部绝

缘状况的重要指标之一[1-2]。由于不同缺陷引发的

局部放电现象和机理不同,其对内部绝缘造成的劣

化程度各异,因此,有必要对 GIS内部出现的局部

放电信号进行识别,以保证 GIS的安全稳定运行。

局部放电信号识别可以分为特征提取和分类器

识别两步,其中信号的特征提取是识别成功与否的

关键。针对局部放电信号的特征提取,常采用统计

参数法[3-4]、分形特征[5]、图像矩特征[6]、纹理特征[7]

等,但是通过这些方法提取得到的特征数量较多,造

成特征空间维度较高,不仅有严重的特征冗余,还给

分类器带来负担。同时,上述的特征提取方法需要

大量的专家经验和先验知识,在缺乏理论背景的前

提下,较难提取出合适的特征。

目前,随着深度学习在图像识别、语音识别、语

义分析等领域的成功应用,基于深度学习实现端到

端的故障智能化诊断逐渐成为研究热点。如:文献

[8]采用卷积神经网络对直流交联聚乙烯电缆的局

部放电类型进行识别;文献[9]通过卷积神经网络对

5种局放缺陷类型的时域波形图像进行识别;文献

[10]基于卷积神经网络对高压电缆局部放电模式进

行识别。可见,卷积神经网络(convolutionalneural

network,CNN)架构作为目前应用最为广泛且成

熟的深度学习架构已被应用在各类电气设备的故障

诊断中。然而传统 CNN 架构存在问题[11-12]:①网

络卷积、池化时没有考虑各层结构中不同特征重要

性,徒增网络计算量,影响网络性能;②网络池化往

往采用平均池化或最大池化,针对不同深度特征缺

乏池化方式的科学合理选择。

针对上述问题,在CNN 架构的基础上,本文提

出双注意力模块优化的 CNN 架构,即在传统卷积、

池化过程中加入包含通道和空间注意力机制的模

块,以解决不同通道特征和相同通道不同位置特征

的重要性选择、加权问题。据此,提出一种基于双注

意力机制优化的 GIS局部放电信号识别方法,通过

超高频和超声波检测法对不同缺陷局部放电信号进

行采集,构建由超高频局部放电谱图图像特征和超

声信号格拉米角场密度分布组成的特征空间,基于

所提方法完成数据深层特征提取和类型识别。

1　局部放电实验

1.1　样本制作

基于 GIS制造过程中可能因人为失误而造成

的4种常见缺陷建立实验模型[13-14],如图1所示。

一次侧 二次侧
表面污秽

金属微粒 电晕放电

悬浮电位

图1　典型缺陷试样

Figure1　Typicaldefectsample

1)表面污秽。在 二 次 侧 瓷 套 内 导 体 表 面 含

油脂。

2)金属微粒。GIS罐中含金属微粒,微粒尺寸

约为5mm×3mm×1mm。

3)电晕放电。通过在操作手柄连接杆上焊接突

起实现,突起尺寸约为5mm×5mm×2mm。

4)沿面放电。通过内部金属环的磨损缺陷模

拟,缺损深度为2mm,长度为10mm。

1.2　局部放电测试平台及加压方式

局部放电测试平台如图2所示,变压器为无晕

试验变压器(YDTW-25/100),保护电阻为10kW
保护性水阻。采用 TektronixDPO7104高速数字

存储示波器记录 PD波形,超高频探头的检测频段

为300~1500MHz,超声波传感器检测中心频率为

40kHz。实验在高压屏蔽大厅进行,针对无缺陷

GIS的加压测试背景噪声控制在3pC左右。

根据高压开关设备试验标准IEC62271-203,测

试设备必须在耐受电压下承受1min的最大应力,

在此期间发生的局部放电信号应被忽略,1min后

外施电压降至 PD测试电压。GIS额定电压Ur 为
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15kV,在45kV耐受电压下施加1min的升压,然

后,将电压降至1.2Ur/1.73=10.4kV 以测量局部

放电。每次测量完成后将实验设备闲置1h,然后

再测量下一组数据。GIS局部放电过程中的电压施

加曲线如图3所示。

屏蔽室 保护电阻

调压器

380 V

分压
电容 GIS 试样 超声波

传感器

耦合
电容

检测
阻抗

示波器

超高频天线

变
压
器 电

压
表

图2　局部放电测试平台

Figure2　Partialdischargetestplatform

耐受电压

测试电压

1 min

外施电压

45 kV

10.4 kV

时间

图3　外施电压

Figure3　Appliedvoltage

1.3　局部放电信号

4种典型缺陷样本的超高频信号PRPD谱图如

图4所示,可见不同缺陷下测得的PRPD谱图形态

各异,可将其作为分类算法输入进行识别,为后续算

法识别便捷,将数据进行归一化处理,使信号幅值分

布在[0,1]范围内。采用统计、图像特征等对局部放

电PRPD谱图进行特征提取,这些方法均需要较为

丰富的专业背景,难以满足电力设备智能诊断的需

求[15]。对采集的PRPD谱图进行预处理后,本文采

用后续深度学习算法对其进行深度特征提取,免去

人工特征提取步骤,简化诊断流程。

归一化处理后的4种典型缺陷样本超声波信号

如图5所示,采样频率为40kHz,采集时间为30ms。

由于采样点为与时间相关的一维序列,且长度为

104 样本点,若将其直接作为网络的输入,不仅会导

致网络运行缓慢,还存在数据点丢失的情况。据此,

本文将测得的时序信号采用格拉米角场(gramian

angularfield,GAF)密度表示[16-17],如图6所示,将

数据映射到极坐标系中,而不是笛卡尔坐标系。

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00归
一

化
信

号
幅

值
/V 表面污秽

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

金属微粒

1.00

0.75

0.50

0.25

归
一

化
信

号
幅

值
/V

360270180900

相位/(°)

1.00

0.75

0.50

0.25

360270180900

相位/(°)

沿面放电电晕放电

图4　超高频局放信号PRPD谱图

Figure4　PRPDpatternsofUHFPDsignal
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图5　超声波局放信号

Figure5　UltrasonicPDsignal
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图6　超声波局放信号的 GAF密度分布

Figure6　GAFdensitydistributionofultrasonicPDsignal
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GAF图像有2个优点:①极坐标系保持笛卡尔

坐标系不存在的绝对时间关系;②该方程能够产生

唯一的映射。因此当数据反演时,GAF图像产生的

变换是无损的[18],其主要显示数据点之间的时间相

关性,同时保留了空间位置信息。

基于局部放电实验平台,针对每类缺陷,本文通

过超高频检测法采集局部放电PRPD谱图200张,

通过超声波检测法采集局部放电信号150条。

2　双注意力机制优化的CNN架构

2.1　通道注意力模块

通道注意力模块(channelattentionmodulem,

CAM)通过加权不同通道间的相关性生成特征图,

由于每个通道都可被看作一个特征检测器,该机制

可以使模型更加关注有效信息的通道特征[19]。由

于卷积运算只能在局部空间中进行,CAM 很难获

得足够的信息来提取不同通道间的关系,因此,将通

道上的整个空间特征编码为全局特征,使用全局平

均池化和全局最大池化来实现。整体思路[20]:将输

入特征分别经过全局平均池化和全局最大池化后获

得全局描述特征;再由2层结构的感知器进行特征

连接,将由多层感知器输出的特征进行元素加权、融

合;最后,将Mc 特征和输入特征F 进行元素相乘得

到最终的特征,整体提取过程如图7所示。

最大池化输入
特征 F

平均池化

通道注意力模块

多层感知器
通道注意力 Mc

图7　通道注意力模块

Figure7　Channelattentionmodule

平均池化和最大池化的过程分别如下:

Favg=
1

H·W∑
H

i=1
∑
W

i=1
F(i,j) (1)

Fmax=max(F(i,j)) (2)

式(1)、(2)中　Favg、Fmax 分别为具有输入特征映射

F 的全局平均和全局最大池化结果;H、W 分别为

输入特征的高、宽。

通道注意力Mc 的计算公式为

Mc(F)=

σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max))) (3)

其中,W0、W1 为多层感知器中的全连接结构,W0

层起降维作用,W1 层将输入特征恢复至原始尺度。

为了降低模型的复杂度,采用含2个全连接层的瓶

颈式结构σ表示Sigmoid操作。

2.2　空间注意力模块

与通道注意力机制不同的是,空间注意力机制

更加关注目标特征位置,利用特征的空间关系生成

空间注意力图[21],空间注意力模块(spatialatten-

tionmodule,SAM)整体流程如图8所示。计算整

体思路[22]:首先,对输入特征F 的通道进行轴向全

局平均池化和全局最大池化;然后,将池化结果连接

生成一个有效的特征描述符;最后,经过卷积降维生

成空间注意力图Ms(F)。计算过程为

Ms(F)=σ(f7×7([Fs
avg;Fs

max]) (4)

其中σ为Sigmoid操作,7×7为卷积核大小。通过

空间注意力图可反映输入特征需关注或抑制的位置。

输入特征 F

空间注意力模块

卷积

空间注意力
Ms

平均池化
最大池化

图8　空间注意力模块

Figure8　Spatialattentionmodule

2.3　整体网络架构

为了提高局部放电识别模型的性能,在特征提取

网络中加入CAM、SAM。通道注意力模块分别采用

平均池化和最大池化压缩特征映射的空间维数,空间

注意力模块分别沿信道维度应用平均、最大池化。

注意力模块是一个轻量级的通用模块,可以集

成到CNN 中进行端到端的训练。在5层 CNN 架

构的基础上,本文引入双注意力模块进行优化,整体

结构如图9所示,图9(a)为单个 CSAM 结构,对于

每个卷积块的特征图 A,添加2个连续的注意力模

块(CAM、SAM),并将处理后的特征B传递给下一

个卷积模块;图9(b)为含双注意力模块的 CNN 架

构,输入为局部放电PRPD谱图和 GAF图像,通过

5层 CSAM 结构进行深层特征提取,再经 Flatten
层将多维输入一维化,最后由2层全连接层输出至

Softmax分类识别。
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C鄄SAM

CAM SA
M

特征
图 A

特征
图 B

(a) 双注意力模块

(b) 含双注意力模块的 CNN 架构

Input
M1 M3M2 M4 M5 FC1 FC2

Flatten

图9　整体网络架构

Figure9　Overallnetworkarchitecture

所提网络架构的结构参数如表1所示,网络输

入尺寸设定为256×256×1;M1~M5为CSAM 结

构,分别含2个3×3×32、3×3×32、3×3×64、3×

3×64、3×3×128的优化卷积块。在 Flatten层将

特征图矢量化为1×1×8192,实现从卷积层到全连

接层的过渡;然后,将8192个元素分别输出至含

150、4个神经元的双层全连接层;最后,将全连接特

征输出至Softmax进行局部放电类型识别。

表1　网络参数

Table1　Networkparameters

网络层名 核参数 输出尺度

Input — 256×256×1

M1 (3×3×32)×2 128×128×32

M2 (3×3×32)×2 64×64×32

M3 (3×3×64)×2 32×32×64

M4 (3×3×64)×2 16×16×64

M5 (3×3×128)×2 8×8×128

Flatten — 1×1×8192

FC1 150×8192、150×1 1×1×150

FC2 4×150、4×1 1×1×4

Softmax — 1×1×4

3　结果分析

通过十折交叉验证对 GIS局部放电类型[23-24]

进行识别,即将局部放电数据集分成10份,依次将

其中9份做训练,其余1份做验证,10次结果的均

值作为对算法精度的估计。本文分别对网络训练损

失函数值、识别准确率及F1 指数进行分析,探讨不

同特征输入时的网络性能以及不同网络在相同特征

输入时的性能。

3.1　网络输入对比分析

针对不同特征输入时的网络性能,本文对4种

情形进行讨论:

情形1　网络输入为局部放电PRPD谱图时采

用CSAM-CNN识别模型;

情形2　网络输入为局部放电时序信号时采用

CSAM-CNN识别模型;

情形3　网络输入为局部放电格拉米角场密度

分布时采用CSAM-CNN识别模型;

情形4　网络输入为局部放电PRPD谱图及格

拉米角场密度分布时采用CSAM-CNN识别模型。

不同网络输入时的损失函数值如图10所示,在

网络收敛速度方面,情形4在40步左右逐步收敛,

情形1/2/3在迭代前期有较小的振荡,80步左右趋

于收敛;在网络收敛方面,loss稳定值大小依次为情

形4<1<3<2。综上,网络输入为局部放电PRPD
谱图及格拉米角场密度分布时的网络收敛较快,且

保持较低的网络损失值。
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图10　网络输入对loss值影响分析

Figure10　Influenceanalysisofnetworkinput

onlossvalue

基于十折交叉验证的识别准确率如表2所示,

识别准确率反映了训练完成网络对测试集数据的识

别程度。从表2可以看出,与其他情形比较,情形4
的平均准确率最高,为97.57%,而情形2的平均准

确率最低,为66.79%。说明采用超声波局部放电

时序信号作为网络输入不仅使网络迭代速度降低,

还降低了识别准确率。而融合超高频局放 PRPD
谱图和超声波局放格拉米角场密度分布的数据特征

具有更好的故障表征能力,能够较为全面的反映局

放类型。
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表2　识别准确率

Table2　Recognitionaccuracy %

次数
各情形识别准确率

1 2 3 4

1 87.14 68.57 92.14 98.57

2 85.00 65.00 86.43 99.29

3 86.43 71.43 85.71 96.43

4 85.71 66.43 90.71 97.14

5 88.57 67.86 92.14 99.29

6 85.00 70.71 90.00 97.14

7 89.29 64.29 91.43 96.43

8 90.71 65.00 91.43 96.43

9 90.00 64.29 88.57 97.14

10 87.86 64.29 88.57 97.86

平均准确率/% 87.57 66.79 89.71 97.57

基于十折交叉验证的F1 指数结果如表3所

示,F1 指数的计算公式为

F1=
2TP

2TP+FP+FN
(5)

其中,TP 表示预测为真,实际也为真;FP 表示预测

为真,实际为假;FN 表示预测为假,实际为真。F1

指数通过实现精确率和召回率间的平衡,从而能够

更加客观的描述网络预测性能,其值越接近1说明

性能越好。从表3可以看出,情形4的F1 指数最

接近1,且均高于其他情形,说明情形4的网络综合

性能最佳。

表3　F1 指数

Table3　F1index

次数
各情形F1 指数

1 2 3 4

1 0.951 0.904 0.959 0.994

2 0.955 0.929 0.953 0.989

3 0.955 0.921 0.955 0.998

4 0.959 0.905 0.954 0.988

5 0.953 0.916 0.956 0.985

6 0.954 0.929 0.956 0.993

7 0.955 0.901 0.951 0.996

8 0.954 0.928 0.950 0.989

9 0.957 0.921 0.958 0.987

10 0.958 0.902 0.959 0.980

3.2　不同深度学习算法对比分析

针对不同网络在相同特征输入时的性能,本文

对2种情形进行讨论:

情形5　网络输入为局部放电PRPD谱图及格

拉米角场密度分布时采用栈式自编码器(stacked

autoencoder,SAE)识别模型;

情形6　网络输入为局部放电PRPD谱图及格

拉米角场密度分布时采用卷积神经网络识别模型。

采用不同深度学习网络时的损失函数值如图11
所示,在网络收敛速度方面,3个网络均在40步左右

趋于稳定,有较快的收敛速度;在网络收敛方面,loss
稳定值大小依次为情形4<6<5。综上,采用CSAM-

CNN识别模型能够保持较低的网络损失值。
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图11　网络类型对loss值影响分析

Figure11　Influenceanalysisofnetworktypeonlossvalue

识别准确率、F1 指数分别如表4、5所示,可以

看出,在同一特征输入下,采用CSAM-CNN识别模

型不仅在识别准确率上高于其他模型,而且在F1

指数上也更接近1。说明与其他常用深度学习相

比,CSAM-CNN具有更快收敛速度、更低损失函数

值,同时故障识别率更高、网络综合性能更佳。

表4　识别准确率

Table4　Recognitionaccuracy %

次数
各情形识别准确率

4 5 6

1 98.57 93.80 92.80

2 99.29 95.12 93.23

3 96.43 95.17 93.04

4 97.14 95.34 92.75

5 99.29 94.67 92.60

6 97.14 94.20 92.60

7 96.43 93.80 93.16

8 96.43 95.40 92.70

9 97.14 94.49 92.98

10 97.86 94.21 92.77

平均准确率/% 97.57 94.67 92.88
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表5　F1 指数

Table5　F1index

次数
各情形F1 指数

4 5 6

1 0.994 0.970 0.956

2 0.989 0.974 0.950

3 0.998 0.962 0.955

4 0.988 0.967 0.957

5 0.985 0.972 0.950

6 0.993 0.966 0.950

7 0.996 0.964 0.952

8 0.989 0.979 0.953

9 0.987 0.967 0.958

10 0.980 0.976 0.959

平均F1 指数 0.990 0.967 0.955

4　结语

针对 GIS局部放电信号进行准确、高效识别,

提出了一种基于双注意力机制优化CNN 的 GIS局

部放电信号模式识别方法,得出结论:

1)当采用融合局部放电 PRPD 谱图和格拉米

角场密度分布图作为 CSAM-CNN 识别模型输入

时,能够达到97.57%左右的识别准确率,高于采用

单一特征时的模型识别率;

2)在同一特征输入时,采用 CSAM-CNN 识别

模型具有更快收敛速度、更低损失函数值,同时故障

识别率也更高、网络综合性能更佳。
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